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Resumen—Se presenta una técnica que permite agarrar un 
objeto empleando la combinación de técnicas de programación 
por demostración. Las técnicas son el modelo de mezcla de 
gaussianas parametrizado en la tarea y el modelo de mezcla de 
gaussianas. Con la primera se estima la trayectoria de la mano 
para una nueva posición y orientación del objeto, el valor final 
obtenido de posición y orientación no siempre es exacto, por lo 
que se aplica un segundo paso o paso de corrección empleando el 
modelo de mezcla de gaussianas. A través de un experimento real 
se obtiene una base de datos de demostraciones de agarres y   se 
prueba el algoritmo propuesto. Luego empleando evaluación 
subjetiva de la calidad del agarre y gráficas del error se muestra 
que la técnica presentada mejora la respuesta lograda al solo 
emplear el modelo de mezcla de gaussianas parametrizado en la 
tarea. 
 
Palabras clave— Robótica, Programación por demostración de 
robots, agarre robótico, modelos de mezcla de Gausianas. 
 
Abstract— A programming by demonstration techniques 
combination that allows object grasping is presented.  The 
techniques are the task-parameterized Gaussian mixture 
model and the Gaussian mixture models. With the first 
technique, a path hand to the new position and orientation 
of the object is estimated. Nevertheless, the final value 
obtained of position and orientation is not always 
accurate, so it encourages to apply a second method or 
step correction using Gaussian mixture models. A real 
experiment allow us to obtain a database of different 
grasps to subsequently validate the proposed algorithm. 
The obtained results by using a grasp quality subjective 
evaluation and graphics error show an improvement to 
the result generated only by using the task-parameterized 
Gaussian mixture model. 
 






En programación por demostración (PpD) [1], [2], [3], [4], el 
robot es programado a partir de demostraciones de una tarea, 
con estas se obtienen modelos matemáticos, como por 
ejemplo el Modelo de Mezcla de Gaussianas (GMM sigla en 
inglés) [5]. Una mejora a la técnica anterior y que permite 
generalizar la reproducción de  la tarea para una nueva 
posición del objeto, es el Modelo de Mezcla de Gaussianas 
Parametrizado en la Tarea (TP-GMM sigla en inglés) [6]. Con 
los modelos es posible recuperar u obtener incluso variaciones 
en la ejecución de la tarea, empleando la regresión de mezcla 
de Gaussianas (GMR sigla en inglés). 
  
La primera tarea que debe realizarse para un buen agarre es 
posicionar y orientar la mano. La acción de realizar un buen 
agarre es un problema complejo y ha sido analizado desde los 
inicios de la robótica, siendo hoy en día un problema abierto. 
Aunque existen varios tipos de agarre, los dos principales son 
el agarre de potencia y el agarre de precisión [7]. En el 
primero el objeto es envuelto por la palma y los dedos, se 
utiliza para objetos pesados y/o de volumen mediano. En el 
segundo las puntas de los dedos realizan la sujeción y 
generalmente se utiliza para objetos livianos y/o de pequeño 
volumen. 
  
El problema del agarre se puede dividir en dos: i) de 
correspondencia, y ii) de calidad del agarre. En el primer caso 
existen diferencias entre la mano humana y la mano del robot, 
por lo que se debe encontrar la correspondencia entre ambas. 
En el segundo caso, dado un objeto novedoso, se deben 
encontrar puntos de contacto de tal manera que el objeto 
pueda ser levantado y manipulado sin salirse de la mano. En 
la Figura 1, se muestra un ejemplo del proceso de agarre en 
PpD, a partir de obtener las trayectorias de articulación de los 
dedos y la posición y orientación (POSE) de la mano, se 
realiza un modelado de estas trayectorias, luego las salidas del 
modelo, deben ser mapeadas a las articulaciones disponibles 
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del robot (correspondencia), para finalmente, realizar la 
reproducción del agarre. Además de la codificación o 
modelado de las trayectorias de articulación del brazo y mano, 
también se ha considerado el problema de las fuerzas de 
contacto [8], las cuales evitan que el objeto se deslice. La 
calidad de un agarre depende de las fuerzas que aplica la 
mano robótica al objeto y de la forma en que lo rodea 
(depende de la posición y orientación de la mano), varios 
autores han planteado métricas para cuantificar la calidad 
como en [9], [10]. 
 
 
Figura 1. Diagrama de programación por demostración del proceso 
de agarre. 
 
En 2009 Kragic y otros  [12]  presentaron una técnica de 
agarre de objetos por una mano  robótica simulada. A partir de 
las demostraciones de las acciones de agarre, la clasificación 
de estos en diez tipos (por ejemplo: precisión, potencia) y el 
reconocimiento de los objetos a agarrar, generan una base de 
datos. Luego dado un objeto, una técnica de búsqueda simple 
que involucra métricas de calidad del agarre, recupera el tipo 
de agarre más apropiado. El anterior trabajo es continuado en 
2010 [13], también usando una mano simulada, en este utiliza 
redes bayesianas, donde la estructura de la red, enlaza las 
variables: tipo de tarea, características del objeto, restricciones 
del agarre y acción de agarre. Una vez el proceso de 
entrenamiento de la red finalice, las dependencias entre las 
variables son aprendidas dando como resultado, que en el 
momento de presentarle un objeto específico a la red, esta 
genera la respectiva acción de agarre. Como desventaja se 
puede mencionar que la red bayesiana es implementada de 
forma manual requiriendo múltiples ejemplos para generar 
una respuesta aceptable. 
 
En 2015 Song, Kragic y otros [14] se propuso una técnica 
donde mediante una red bayesiana se aprende la estructura de 
esta, a partir de la información de la manipulación de 
diferentes agarres de los objetos y sus restricciones. Con lo 
anterior la red puede inferir el agarre y algunas tareas simples 
de manipulación. Los datos deben ser discretizados previo a la 
estimación de la red, para luego estimar las probabilidades de 
los enlaces entre las variables. El sistema es basado en la 
tarea, por lo tanto, las trayectorias de demostración no son 
aprendidas. Para tener una buena estimación de la red, se hace 
necesario una buena cantidad de agarres, así como un tiempo 
mediano de estimación.    
 
En 2011 Balaguer y otros [15] propusieron una técnica donde 
utilizan visión estéreo, un brazo y garra Barret. El problema 
de agarre es divido en dos etapas: Encontrar los puntos de 
contacto óptimo y Encontrar la POSE ideal de agarre. El 
sistema es capaz de agarrar objetos novedosos que guarden 
similitud con los demostrados. La desventaja radica en las 
demostraciones de agarre las cuales son tomadas directamente 
del robot y no a partir de imágenes de la mano humana.  
 
Algunas técnicas combinan las trayectorias demostradas de 
posición de los dedos y las fuerzas que estos ejercen sobre el 
objeto, como por ejemplo [8], [16], [17]. En  2011 Schmidts y 
otros [8] capturan los datos de la tarea de agarre con: Un 
guante de datos, un sistema magnético de movimiento y un 
sistema háptico que obtiene la fuerza de cada dedo. En vez de 
usar las fuerzas directamente, se calculan las tensiones que 
interactúan entre los dedos y el objeto. Los autores reportan 
que la técnica mejora el agarre en casos donde el objeto 
cambia de tamaño o consistencia. Su desventaja está en que la 
técnica se aplica a un solo objeto (pelota). En 2012 Lin y otros 
[16], combinan control servo visual ojo en mano con las 
fuerzas demostradas para agarrar el objeto. La medición de la 
fuerza de agarre la hacen detectando el color de la uña de los 
dedos y codificándola con GMM/GMR. A diferencia de [8] sí 
usan las señales de fuerza directamente. Su desventaja está en 
que las cámaras usadas para mirar la uña, requieren ser 
ubicadas de manera específica. 
 
Li y otros [17], propusieron en 2014, una técnica para agarrar 
y manipular objetos en tareas que requieren variar la fuerza y 
POSE (posición y orientación) de los dedos durante el 
transcurso de la tarea, como, por ejemplo, evitar el 
deslizamiento de una copa. A partir de demostraciones de 
agarres estimaron un modelo GMM que relaciona la fuerza y 
la POSE, para luego reproducir el movimiento. 
 
En 2013 Huang y otros [18], presentaron una técnica de  
agarre que trabaja en tiempo real. A partir de múltiples agarres 
demostrados, se obtiene un modelo probabilístico GMM de 
estos. Con este modelo es posible calcular el agarre a partir de 
una posición y orientación inicial de la mano, con lo cual el 
modelo da como respuesta la posición, orientación y valores 
de articulación de los dedos finales. Los  autores solo emplean 
algunos objetos en el entrenamiento y no plantean que 
ocurriría ante objetos novedosos, además se requiere una 
buena cantidad de agarres demostrados para su cálculo. 
  




En este trabajo se emplean dos técnicas de programación por 
demostración llamadas TP-GMM y GMM. La primera 
permite generar la trayectoria de la mano para una nueva 
posición y orientación del objeto. Debido a que la POSE final 
no siempre es exacta, se recurre a la segunda técnica GMM 
donde se aplica un paso de corrección. Este modelo GMM se 
estima con tres datos: 
    - La POSE del objeto. 
    - La diferencia entre la POSE de la mano final de    
      la trayectoria respuesta del TP-GMM y la POSE    
      de la mano para cada uno de los puntos. 
    - Los valores de articulación final de los dedos  
      para tomar el objeto. 
 
En la reproducción del modelo GMM para una nueva posición 
y orientación del objeto, se entrega la corrección de la POSE y 
los valores de articulación a reproducir a través de una 
regresión (GMR). Aunque el trabajo presentado aquí guarda 
similitudes con [18], este genera toda la trayectoria del agarre 
y no solo la POSE final, además se necesitan menos puntos de 
demostración. 
 
El resto del documento es como sigue, en la Sección II se 
presenta la técnica propuesta, en la Sección III se presenta los 
resultados. Por último, se presentan las conclusiones. 
 
 
II. TÉCNICA PROPUESTA 
 
Se describen brevemente las técnicas GMM y TP-GMM, los 
parámetros de la tarea para estimar el modelo TP-GMM, el 
algoritmo implementado y el experimento con un robot real. 
 
A. Modelo de Mezcla de Gaussianas (GMM) 
 
Es un modelo probabilístico que permite codificar múltiples 
puntos de datos ξ de dimensión D cada uno, a  un modelo  
compuesto por K gaussianas, cada una de ellas con 
parámetros:  coeficiente de mezcla,  vector de centros y  matriz de covarianza de la i-ésima gaussiana.  
 
Los valores iniciales de los parámetros se obtienen, 
generalmente, usando el algoritmo de k-medias de los datos ξ, 
también se han usado valores iniciales obtenidos al realizar 
particiones iguales a la cantidad de gaussianas K,  en el 
tiempo de los datos [5]. Luego estos valores son refinados 
usando el algoritmo EM (Esperanza-Maximización) [5]. La 
Regresión de Mezcla de Gaussianas (GMR) permite recuperar 
un dato completo a partir de información parcial de este, 
empleando los parámetros del modelo. 
 
B. Modelo de Mezcla de Gaussianas Parametrizado en la 
Tarea (TP-GMM) 
 
Calinon y otros en 2012 [6], presentaron el modelo de mezcla 
de gaussianas parametrizado en la tarea. Este se puede ver 
como el resultado ponderado de varios modelos GMM y 
ponderado según unos parámetros de la tarea, que son las 
posiciones y orientaciones de los objetos o puntos 
relacionados con la tarea. En la Fig. 2 se detallan los dos 
parámetros de la tarea empleados  :POSE inicial de la  
mano robot y   : POSE del objeto. 
  
El modelo se estima a partir de M trayectorias demostradas, 
cada una con 	
  puntos. Para cada punto es necesario 
conocer  parámetros de la tarea (marcos de referencia), que 
consisten en posiciones , y matrices de orientación , . 
Los índices  y   representan la muestra de tiempo  y el 
marco j-ésimo de referencia.   
 
En la reproducción del modelo se emplea GMR. Los 
parámetros de la tarea para el proceso se enumeran a 
continuación: La POSE inicial del efector final, la POSE del 
objeto y el eje de tiempos de trayectorias. Una vez este 
proceso concluye, se conoce una nueva trayectoria cartesiana. 
En [19] puede encontrarse una descripción más detallada 





Figura 2. Parámetros de la tarea para el modelo TP-GMM. 
 
C. Obtención de los Parámetros de la Tarea 
 
Para obtener los parámetros de la tarea A y b, se empleó un 
procedimiento similar al empleado en [19]. La Fig.  2  se 
muestran los puntos  y  para el parámetro de la  tarea 
final. En el caso de la estimación de   se obtiene tres 
muestras desplazado del punto inicial  , y para la 
estimación de  se desplaza 3 cm en el eje z el punto final , el valor de 3 cm fue seleccionado de manera heurística  y 
hace que la trayectoria tenga un tramo final perpendicular  al 
objeto.  
Con estos puntos y el procedimiento comentado, se emplean 
(1) y (2): 













con a uno o dos (Ej. a = 1, ,!  ) y α la orientación del  
robot o el objeto según el parámetro. Para el cálculo de A, 
solo se usan los valores de posición (x, y, z). 
 
 = "  #$ #%#$ & #$%#% #%$ '%% ( 
 
      (2) 
Donde  & = )& & &*+ ,  & es el vector normal a la 
diferencia  ,- ,   y los vectores  & y &*  son 
perpendiculares entre sí y con  &. A representa  la matriz de 
transformación, que contiene información de la  orientación 
del punto , con respecto al punto ,.  Para el caso de 
reproducción de nuevas trayectorias, el punto ,, se hallaría 
desplazado 3 cm en el eje z del punto final , el cual puede 




Se divide en la estimación de los modelos y la ejecución de 
estos: 
Estimación: 
Para la estimación del modelo TP-GMM, los parámetros de la 
tarea que se emplearon fueron dos: el primero es la posición y 
orientación inicial de la mano y el segundo es la posición y 
orientación del objeto. 
  
En el caso de GMM, la estimación del modelo emplea tres 
datos: 
   - La POSE del objeto  -./ . 
   - La diferencia 0-1 entre la POSE final respuesta  
     dada por el TP-GMM y la POSE de    la mano  
     para cada uno de los puntos. 
   - Los valores de articulación de los dedos  2 .  
 
Los valores de posición y orientación de la mano, se lograron 
al variar la posición y orientación del objeto para n puntos.  
Para cada punto se ejecuta el modelo TP-GMM y se calcula la 
diferencia. Luego con GMR y el modelo GMM es posible 
recuperar el valor de diferencia y la articulación (7): 
 )0-1  , 2+ = 456(, -./).    (7) 
Ejecución: 
El algoritmo de ejecución, se compone de los siguientes 
pasos: 
 
1) Ubicación inicial. 
   - Obtención de la posición y orientación del objeto. 
   - Calculo de los parámetros de la tarea. 
   - Calculo de la trayectoria usando GMR y el  
      modelo TP-GMM. 
   - Ejecución de la trayectoria y obtención de la  
     POSE de la mano final previa. 
 
2) Corrección. 
   - A partir del modelo GMM se estima la diferencia   
     de POSE 0-1 según la posición y orientación del   
     objeto. 
   - Cálculo y ejecución del nuevo valor de POSE 
     -1 = -1 + 0-1 . 
 
La mano realiza el agarre, según los valores de articulación 2 




Se realizó un experimento, que consistió en el empleó de un 
robot industrial Mitsubishi RV2AJ, una mano de desarrollo 
artesanal y una palanca de juego (joystick), con estos se 
obtuvieron varios puntos de agarre y trayectorias demostradas. 
Las comparaciones se realizaron empleando el error y una 
evaluación subjetiva de la calidad del agarre. 
 
El RV2AJ es un robot de cinco grados de libertad, al cual se le 
agregó una mano de 5 grados de libertad basada en el 
desarrollo presentado en [20] (Figura 4)  impresa en plástico 
ABS en tres dimensiones. El movimiento del robot en la fase 
de demostración se hace empleando una palanca de juego. 
Con la cual se mueve de manera incremental en los ejes (x,y) 
y con la rueda en el eje z, la combinación de la pulsación de 
un pulsador de la palanca y la rueda se emplea para la 
orientación de la mano. El movimiento de los dedos realizado 
en cada demostración, fue obtenido a partir de sensores de 
flexión, instalados sobre un guante de datos de fabricación 
artesanal [21]. Para cada posición de agarre se empleó una 
caja pequeña como se muestra en la Figura 1. Moviendo el 
robot con la palanca de juego se obtuvieron 5 trayectorias de 
demostración para 5 ubicaciones de la caja y por otro lado 84 
puntos de agarre, pero sin trayectoria. 
 
De cada uno de estos se obtuvo un dato compuesto por: La 
POSE del objeto, la POSE del robot. Los 84 puntos de agarre 
corresponden a una cuadricula de 8 × 4 y 3 orientaciones (0, 
30, −45 grados) por cada uno, de los cuales, debido a los 
límites del espacio de trabajo del robot, no se alcanzaron 12 
puntos. La selección de las cinco trayectorias se realizó de 
manera heurística buscando que cubriera las diversas 
posiciones y orientaciones. Con estas se estima el modelo  
TP-GMM y con los 84 puntos el modelo GMM. Con lo 
anterior, se ejecutó el algoritmo presentado anteriormente y se 




Dado que es complejo calcular una métrica de calidad como 
en [22], debido a que no se cuenta con las fuerzas de las caras 
de las falanges por cada dedo,  se calculó el error como la 
diferencia entre la POSE demostrada y la estimada con 
TP_GMM o la técnica propuesta.  En la Figura 5 se muestra el 




error tanto para la técnica TP-GMM en color claro y 





Figura  4. Robot RV2AJ y mano. 
 
 
En la Figura 6 se muestran ejemplos de agarres que se 
clasificaron de manera subjetiva como: a) muy bueno, b) 
bueno, c) regular, d) malo. Las anteriores clases se asignaron 
según el grado de cubrimiento del objeto por la mano y la 




Figura 5. Gráfica del error usando TP-GMM (asteriscos) y la técnica 
propuesta (círculos), para las pruebas con el robot RV2AJ.  
 
A partir de lo anterior y dando como segundo parámetro de la 
tarea la posición y orientación de la caja empleada en las 
pruebas, se obtuvo la gráfica de la Figura 7 para 36 puntos. En 
línea clara se muestra el resultado al solo emplear TP-GMM y 
en línea oscura la técnica propuesta. 
 
En la Figura 8, se presentan algunas imágenes que permiten 
contrastar la respuesta de POSE final, usando solo TP-GMM 
(izquierda) y la obtenida empleando la técnica propuesta 
(derecha). El número indica el punto demostrado de agarre de 
los 84 realizados.  
 
 
Figura 6. Ejemplos de agarres finales a) muy bueno, b) bueno, c) 
regular d) malo.  
 
 
Figura 7. Gráfica de la evaluación subjetiva para 36 puntos de agarre 
de los 84 puntos empleados en la estimación. En línea roja el 
resultado de solo TP- GMM y en línea azul la técnica propuesta. (1.0 
muy bueno, 0.7 bueno, 0.5 regular, 0.2 malo.) 
 
 
De la Figura 5 es posible observar que el error se reduce a 
valores bajos en el eje Y y en la orientación, por otro lado, de 
la evaluación subjetiva mostrada en la Figura 7, la calidad se 
mejora y en ninguno de los casos probados es calificada como 
mala para la técnica propuesta. 
 
Si bien los resultados presentados son para el agarre de una 
caja, el algoritmo es simple de adaptar a otros objetos. En la 





















































Figura 8. Imágenes para la respuesta de POSE final, usando solo TP-
GMM (izquierda) y la propuesta (derecha). El número indica el 

















Para un agarre confiable, se requiere posicionar y orientar la 
mano con respecto a la posición y orientación del objeto. En 
este trabajo se emplearon dos técnicas de modelos 
probabilísticos para: a) Generar una trayectoria desde un 
punto inicial hasta el objeto muy similar a las realizadas por 
un humano (TP-GMM), b) Mejorar la posición y orientación 
resultado de la técnica y dar los valores de articulación a 
ejecutar por los dedos.  
 
La técnica TP-GMM requiere que los parámetros de la tarea 
estén relacionados con las trayectorias que modela, en algunos 
casos el punto que permite calcular la orientación de llegada 
de la trayectoria es de difícil obtención, por lo que la técnica 
propuesta ayuda a corregir el resultado de TP-GMM, como se 
puede observar de las Figuras 5 a 8. 
 
Una de las limitantes para el agarre de los objetos es la 
cantidad de grados de libertad de la mano y que el pulgar no 
tenga los movimientos (flexión - extensión y abducción- 
aducción), por eso se planea desarrollar una mano más 
completa. 
 
Como trabajo futuro, también se piensa emplear en la 
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